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Nestas minhas primeiras palavras, enquanto Presidente do IPG, para a revista Egitania Sciencia, gostaria de reter
algumas das afirmações por mim proferidas na sessão de tomada de posse.
Desde logo, porque entendo serem oportunas neste renovado convite ao envolvimento, de todos quantos lecionam
neste Instituto, com a publicação que apresenta o seu sétimo volume, respeitando a sua periodicidade, reafirmando
os seus objetivos.
Entendo que os docentes do ensino superior politécnico, e em particular do IPG, têm de interiorizar e assumir,
definitivamente, que o seu papel e a sua responsabilidade, vai muito para além da tarefa, árdua e exigente, sem
dúvida, que é a docência.
A disponibilidade para a execução de outras atividades, para o envolvimento em projetos com a comunidade, para a
sua progressão académica, deve ser complementada com uma grande dose de voluntarismo, de capacidade de
iniciativa e criatividade. Neste contexto, está, assim, o seu contributo para a crescente valorização e projeção deste
Revista, quer em termos nacionais, quer em termos internacionais.
Aliás, como já evidenciei, o enfoque na internacionalização é uma dimensão crítica e prioritária do mandato
recentemente iniciado. Reafirmo que a internacionalização terá, necessariamente, de incluir (para além da mobilidade
de docentes, estudantes e não docentes) parcerias internacionais centradas na formação e investigação, onde, com
justiça, deve intervir a Egitania Sciencia, como plataforma aglutinadora da difusão de saber.
A qualidade de ensino, investigação e dos serviços prestados por uma instituição de ensino superior passa,
claramente, pela qualidade dos seus recursos humanos, pela qualidade das suas instalações, pela existência de
recursos materiais adequados mas também pela sua produção editorial e científica.
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APLlCAQAO DA METODOLOGIA DE 
BOX-JENKINS A PROCURA 
TURrSTICA NA LlTUANIA 
APPLYING THE BOX JENKINS METHODOLOGY TO TOURIST SF ARCH 
IN LrrHUANIA 
APL!CAR LA METODOLOGIA BOX-JENKINS A LA BL!SQUEDA 
TURISTICA EN LlTUANIA 
Maria Manuela Gomes Ferreira {marla games f@uejm@hotmqi!com} * 
Paula Odete Fernandes (pof@ipb.pt) ** 
f;SUMO 
o presente trabalho teve como objectlvo principal anaiisar 0 
comportamento da procura turlstlca na LItuanla tendo por base dados 
estatlstlcos referentes ao numero de dormldas mensais registadas nos 
estabelecimentos hotelelros. Para tal utllizou-se a metodologia de Box-Jenkins 
no sentido de encontrar um modelo que melhor se adeque aos dados 
tratados e efectuar previs6es futuras a curto prazo. Lltllizou-se esta variavel 
pensando ser a que explica suficientemente 0 fluxo da procura turlstica na 
LItuania. Apos a aplica<;;80 da metodologia referida anteriormente, verificou-se 
que 0 modelo que produziu resultados estatlsticos satisfatorios e evidenciou 
uma qualldade de ajustamento aceltavel para efectuar previs6es futuras, para 
a serle em analise, foi SARIMA (0,2,1) (0,1 ,1). 
Pa/avras-chave: run~c;mo: Procure Ti.J(lStlca; Metod%gla de Box .. Jenklnsj • Mode/os AR/MA; 
Prevlsiio. 
The goal of the present research is to develop a model and apply it to 
sensitivity studies in order to predict tourism demand in Lithuania. In this way, 
we used the Box-Jenkins methodology applying to the time series of tourism: 
Monthly Guest Nights in Hotels registered in Lithuania. The analysis of the 
output forecast data.of the selected SARIMA (0, 2, 1) (0, 1, 1) model showed a 
reasonably close result compared to the target data. In other words, the model 
produced a highly accurate forecast. Therefore it can be considered adequate 
for the purpose of prediction in the reference time series. 
Keywords: Toudsm; Toudsm Demand," Box-Jenkins Methodology," ARIMA Models," 
Forecasting. 
f;SUMEN 
EI presente trabajo tuvo como objetivo principal analizar el 
comportamiento de la demanda turfstica en Lituania, teniendo per base los 
datos estadfsticos referentes al numero de las pemoctaciones mensuales 
registradas en los establecimientos hoteleros, La metodologfa que se IIev6 a 
cabo en este analisis fue la de Box-Jenkins, con el objetivo de obtener el 
modelo que mejor se ajuste al comportamiento de la serie en estudio y utilizarlo 
para hacer predicciones a corto plazo, Se ha utilizado esta variable puesto que 
es una de las variables que mejor explica la demanda turfstica en Lituania. 
Despu8s de aplicar la metodologfa se constat6 que el modelo SARIMA (0,2,1) 
(0,1,1), fue el que present6 resultados estadfsticos satisfactorios y mostr6 una 
calidad de ajuste aceptable para realizar precicciones futuras para la serie en 
estudio. 
Palabras Clave: Tudsmo; Demanda Tunstica; Metodologfa de Box-Jenkins; Mode/os AR/MA; 
PredicCion 
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~INTRODUCAO 
Na Litu21.nia a procura turfstica, tem sido um factor muito 
importante para 0 desenvolvimento e crescimento, visto que a entrada 
na Uniao Europeia abriu portas ao seu desenvolvimento. No sentido de 
analisar este fen6meno vai ser estudada e analisada uma variavel que 
se entende ser capaz de explicar tal desenvolvimento e crescimento, as 
dormidas mensais registadas nos estabelecimentos hoteleiros na 
Litu21.nia. 
A elaborac;:ao deste trabalho tem como principal objectiv~ 
analisar e efectuar previsoes turfsticas, para 0 ana de 2007, para a 
Litu21.nia, tendo por base a variavel que explica a procura turfstica: 
numerc de dormidas registadas nos estabelecimentos hoteleiros. Para 
alcanc;:ar 0 objectiv~ pretendido foi necessario recorrer ao Instituto 
Nacional de Estatfstica da Litu21.nia para recolher os dados estatfsticos, 
mensais, para 0 perfodo compreendido entre Janeiro de 2001 a 
Dezembro de 2007. Pretende-se ainda construir um modelo que 
permita explicar 0 comportamento da Procura Turfstica na Litu21.nia e 
quantificar os fluxos turfsticos. Para tal recorreu-se a metodologia 
proposta pelos autores Box e Jenkins, ou seja, aplicou-se os modelos 
de previsao design ados p~r modelos ARIMA que permitem efectuar 
previsoes com base numa dada serie temporal estacionaria. 
o presente trabalho de investigac;:ao engloba varios passos ate 
se alcanc;:ar 0 objectiv~ pretendido, sendo que inicialmente apresenta-
se uma breve caracterizac;:ao do comportamento da evoluc;:ao do fluxo 
turfstico na Litu21.nia. Em seguida e de uma forma resumida apresenta-
se a teoria dos modelos lineares univariados de Box-Jenkins. A 
aplicac;:ao da metodologia implica que a serie temporal em estudo seja 
estacionaria de modo a que a metodologia possa ser aplicada e 
efectue as melhores previsoes. Posteriormente anaiisam-se os 
resultados e elaboram-se as conclusoes. 
r;-0 TURISMO NA LlTUANIA . 
o Turismo na Europa tem vindo a crescer ao longo dos ultimos 
anos, contribuindo assim para 0 desenvolvimento econ6mico e 
financeiro dos pafses. 0 fluxo turfstico na Europa de Leste tem 
aumentado cada vez mais, mas infelizmente a Litu21.nia nao e um dos 
parses mais procurados pelos turistas, apesar da sua actividade 
tur(stica ter vindo a aumentar cada vez mais ao Icngo dos ultimos anos 
como se pode observar pela anaJise a Figura 1 , 
Como se pode observar, na seguinte figura, a partir de 2003 a 
recepQao de turistas vem crescendo a um ritmo proporcional em 
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Figura 1: Evolu~ao do n.O de turistas registados no Lituonia, por mis. 
Fonte: Elaboro~ao Propria com base no Anu6rio Estatist!co de Turismo do lituonia (!NE, 2001 02007) 
2,1, A PROCURA TURrSTICA 
2,1,1, DEFINIC;:AO DE PROCURA TURrSTICA 
A procura tur(stica trata, pois do volume total de procura de 
determinado produto tur(stico (ou regiao/destino tur(stico) num dado 
per(odo de tempo, que podera ser medida pela variavel Dormidas', 
Assim, a procura tur(stica designa 0 volume efectivo e real de 
capacidade consumidora de um produto ou serviQo, e pode ser 
definida pelo termo procura de mercado que se refere ao volume da 
1 Entende-se par Dorrnidas a perman~ncia num estabelecimento que 
oferece aiojamento, considerada em reia~ao a cada indivlduD. e par urn 
perlodo compreendido entre 12 haras de urn dla e as 1 2 haras do dia 
seguinte (lNE, 2007}.oferece a!ojamento, considerada em relaQ8.o a cada 
IndividuQ, e par urn perlodo compreendido entre 12 horas de urn dia e as 
12 haras do dia seguinte (INE, 2007). 
E~ta.ni.U 
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procura de uma classe de produtos, durante um determinado per(odo 
de tempo (Costa etal, 2001), 
Nos. ultimos anos a procura tur(stica na Lituania, medida pela 
variavel dormidas, tem vindo a aumentar 0 que podera ter a sua origem 
nas mudanQas pol(ticas, economicas e sociais, Apenas recentemente a 
Europa assistiu a abertura da Europa de Leste e . ao seu 
desenvolvimento, 
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Figura 2: A procura turistica na LituCinia. 
Fonte: Anuario Estatistico de Turismo do lituania (INE, 2001 02007). 
Peia analise a Figura 2, pode observar-se uma dependencia da 
Procura Tur(stica relativamente ao mercado interno, Embora se verifique 
que nos dois ultimos anos, em analise, essa dependencia acentuou-se 
mais, Isto pode dever-se ao facto de ter aumentado 0 poder de compra 
dos Lituanos e estes deslocam-se mais dentro do pars para destinos 
tur(sticos, cidades, tais como: Vilnius, Trakai, Klaipeda, Nida e Parkas 
Europos (onde se localiza 0 marco geodesico - Centro da Europa). 
r;-METODOLOGIA DE BOX-JENKINS 
3.1. CONCEITOS BASICOS 
A analise de previsao de uma serie temporal e caracterizada 
pelo facto de uma variavel poder ser explicada simplesmente pelo 
tempo e pelas suas realizagoes antecedentes (Magalhaes, 1993). 
A metodologia de Box-Jenkins possibilita ao investi9ador de 
entre uma vasta classe de Modelos ARIMA2, escolher 0 modelo que 
melhor se aplica a serie de dados que possu!. Estes modelos 
pressupoem de que a serie de dados a analisar e originada por um 
processo estocastico proveniente de uma detemiinada estrutura, 
podendo ser caracterizada e descrita. Esta descrigao e feita em termos 
de como a aleatoriedade esta agre9ada no processo (Magalhaes, 
1.993). Uma das principais propriedades fundamentais das sucessoes 
cronol6gicas e que cada observagao depende, com alguma 
intensidade, das observagoes precedentes. E de referir tambem a 
ausencia de series cronol6gicas estacionarias, uma vez que a 
metodologia de Box-Jenkins aplica-se somente a series estacionarias, 
pelo que series nao estacionarias terao que se converter em 
estacionarias. As principais causas da nao estacionaridade sao as 
variagoes sazonais que perturbam na maior parte dos casos as series 
econ6micas (Ma9alhaes, 1993; Fernandes & Cepeda, 2000; Goh, & 
Law, 2002). Quando as observagoes sao detentoras de urna estrutura 
probabilrstica razoavelmente estavel ao lon90 do tempo e sao ern 
grande numero para permitir uma estimativa desta estrutura, a 
abordagem Box-Jenkins permite obter as previsoes mais precisas 
(Magalhaes, 1993). 
3.2. ESTACIONARIDADE E NAo ESTACIONARIDADE 
Um processo estocastico e estacionario quando a sua estrutura 
probabilrstica e estavel ao longo dos anos 0 que implica a media e 
variancia constantes ao longo do tempo e que a autocovariancia 
depende apenas da desfasagem entre os instantes de tempo. Caso 
I 2 Do Ingles Autoregressive Integrated Moving Avarage. 
'E~tilniil 
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contrario a serie temporal diz -se nao estacionaria, nesta situagao toma-
se difrcil estruturar um modelo que descreva a evolugao passada da 
serie temporal (Parra & Domingo, 1987; Chu, 1998). 
Se a serie temporal seguir um processo estacionario este facilita 
a aplicagao dos modelos ARIMA, obtendo-se assim um modele de 
regressao linear multi pia atraves de uma equagao estruturada invariante 
no tempo, sendo assim, possrvel a aplicagao das tecnicas de previsao. 
Mas, se a relagao estrutural alterar com 0 tempo, ou seja, a serie 
temporal e nao estacionaria, ja nao e possrvel aplicar 0 modelo de 
regressao linear multipla (Murteira et aI., 1993; Magalhaes, 1993). 
Um modele de regressao linear multi pia descreve a relagao 
entre uma variavel dependente y e um conjunto de variaveis 
independentes x (1 ,2,3, .. n) (Pulido; 1989). 
- -
y, = a + f3,(~, -x)+ ... + f3n(xn, -Xn) +&, (1 ) 
Onde, 
", -> IN (0, (T') (2) 
Uma serie diz -se estacionaria quando a fungao distribuigao de 
probabilidade conjunta P(Y, ""Y'+k) e a fungao de disfribuigao de 
probabilidade condicional P(Y'+1 / Y, .. y,) forem am bas estaveis ao 
lon90 do tempo. Nao escapando que sendo uma serie estacionaria, (3) 
o valor da media, (4) variancia e (5) covariancia tambem devem ser 
estacionarios, ou seja, de acordo com Magalhaes (1993), tem-se: 
fly = E[Y, 1 = E[Y,+rn 1 
()'~ =E[<Y, -,tIy)'] 
Ok = COV(y,.y,+k) = Eky, - fly )(Y'+k - fly) j 
VI,m 





Uma serie temporal diz-se nao estacionaria quando a sua 
estrutura probabilrstica e variavel em rel8(;:ao ao tempo, 0 que significa 
que a media e a variancia nao sao estacionarias. Quando isto acontece 
e posslvel transformar uma serie temporal nao estacionaria em uma 
serie temporal estacionaria atraves da transformac;:ao logaritmica (cr ~ ) 
e/ou da operac;:ao de diferenciac;:ao. . 
Quando se esta perante uma serie com varian cia nao constante 
ao 10['1go do tempo, a transformac;:ao deve ser efectuada de modo a 
tornar a variancia constante. Nos casos ern que a variancia da serie 
original e proporcional a media, a transformac;:ao logarltmica e 0 metodo 
mais adequado (Magalhaes, 1993). E indispensavel a estabilizac;:ao da 
variancia, uma vez que e frequente em series temporais a existencia de 
tendencia, 0 que pode produzir um aumento de vanancia da serie ao 
lon90 do tempo (Magalhaes, 1993). Uma forma de eliminar a tendencia 
e tornar a variancia estavel pode ser por aplicac;:ao de: 
F(y,) = Iny, (6) 
Quando uma serie temporal tem media (Jl-y ) nao estacionaria e 
posslvel transforma-Ia em estacionaria. Se for diferenciada apenas uma 
vez diz-se que y, e um processo nao estacionario homogeneo de 
primeira ordem, sendo sua transformac;:ao feita atraves da seguinte 
expressao: 
OJ, = Yt - Yt-l = ~Yt (7) 
Quando urna serie temporal nao estacionaria carece de ser 
diferenciada mais do que uma vez para se transformar em estacionaria, 
diz-se que e um processo nao estacionario homogeneo de segunda 
ordem, determinado atraves da seguinte expressao: 
(8) 
de um modo geral, a n-esimadiferenc;:a e: 
(9) 
Em condic;:oes normais, sera necessario considerar apenas uma 
ou duas diferenc;:as para obter a estacionandade da serie. Quase 
F~tilnJtl 
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sempre uma serie temporal com media nao estacionaria pode ser 
transformada em serie estacionaria. 
r; OS MODELOS ARIMA DE BOX-JENKINS 
Neste ponto, serao discutidos modelos e conceitos que sao 
uteis para a analise de series temporais atraves de modelos lineares. 
Para Fernandes e Cepeda (2000) a estrategia para construc;:ao do 
modele centra-se num cicio iterativ~, na qual a escolha da estrutura do 
modelo tem como base os dados historicos. Assim, a estrutura dos 
modelos Box-Jenkins compreende um cicio de modelac;:ao, no qual a 
escolha do melhor modelo e feita com base nos propnos dados, 
permitindo posteriormente efectuar previsoes para situac;:oes futuras. 
Seguidamente passa-se a explicar as diferentes etapas 
(Magalhaes, 1993; Murteira et a/, 1993, Tseng & Tzeng, 2002) que 
permitem escolher 0 melhor modelo: 
[i] Identificac;:ao: na fase de identificac;:ao de reconhecimento do 
modelo apropriado deve primeiro ser analisado 0 grafico 
temporal da serie em estudo. Para identificar os componentes 
do modele ARMA, tambem devem ser analisados os graficos 
das Func;:oes de Autocorrelac;:ao (FAC) e 0 grafico das Func;:oes 
de Autocorrelac;:ao Parcial (FACP), uma vez que a sua analise 
contribui para compreender 0 modelo a ser utilizado atraves do 
seu comportamento; 
Iii] Estimac;:ao: apos ter escolhido 0 modelo ARIMA (p,d,q) esta 
fase consiste em estimar os parametros do modelo que foi 
seleccionado na fase anterior, onde p=ordem da componente 
AR; q=ordem da componente MA; d=numero de diferenc;:as 
necessarias ate alcanc;:ar a estacionaridade da serie, se 
necessario. 
[iii] Venficac;:ao: nesta fase sao aplicados testes para ver se 0 
modele e estatisticamente adequado para descrever 0 
comportamento das observac;:oes. Caso isso ocorra e possivel 
efectuar boas previsoes, caso 0 modelo nao sela adequado 0 
cicio e repetido, tornando-se a fase de identificac;:ao. 
Os modelos ARIMA de Box-Jenkins resultam da combinac;:ao de 
tres componentes a saber: a componente auto-regressiva (AR) , a de 
integrac;:ao (I), e a componente de medias moveis (MA). Uma serie pode 
ser delineada pelas tres componentes ou simplesmente por um 
subconjunto deles (Femandes e Cepeda, 2000). 
4.2. MODELOS AUTO-REGRESSIVOS E DE MEDIAS 
MOVEIS INTEGRADOS (ARIMA) 
Uma serie temporal define-se como uma variavel Y
t
, que e 
observada para "=1,2,3, n, e assume-se que as condiQoes iniciais 
yo'y.p .. ··,y,., estao disponlveis quando necessario. De entre todos os 
processos discretos, existe um que e essencial para 0 desenvolvimento 
dos modelos ARIMA, trata-se do processo "ruldo branco" que e 
puramente aleatorio. Dado um processo estocastico, este define-se da 
seguinte forma { G" I = 0, 1, 2, 3 .... n} , sendo denominado por "ruldo 
branco", se nao violar os seguintes pressupostos (Magalhaes, 1 993): 
Jl=E[c,]=O 
Yo =var[&tl=a2 





Um processo e estacionario quando Yo < 00 , onde Ie,' < 00 . 
j=l 
Os rnodelos de Box-Jenkins, tarn bern entendidos corno ARIMA, 
sao rnodelos rnaternaticos que cornpreendern 0 cornportarnento da 
autocorrelaQao entre os valores de urna serie, 0 que torna posslvel 
realizar previsoes futuras baseadas nesse cornportamento. Tais 
rnodelos ajustarn pararnetros auto-regressivos (AR) corn pararnetros de 
rnedias rnoveis (MA) e provavelrnente irnplica a diferenciaQao na 
expressao do rnodelo. Os pararnetros do rnetodo, sao norrnalrnente 
referenciados por ARIMA (p, c/, cj;, onde: pea ordern dos parametros 
auto-regressivos, d 0 grau de diferenciaQao ou integraQao, e q e a 
ordern dos pararnetros das rnedias rnoveis (Magalhaes, 1 993). 
Se wt =f'I 'Yt for estacionaria, pode representar-se wt por urn 
rnodelo ARMA (p, cj;: 
E)lJtiilT:lln 
~ I J " n (' j il 
¢(B)OJ, = e(B)G, (13) 
o modele ARIMA (p,c/,cj; dado pela equaQao 13, pode ser 
reescrito, corno na equaQao 14, utiiizando 0 operador de desfasarnento 
B. Este operador aplica uma diferenQa de urn perlodo de cada vez que 
e aplicado a urna variavel (Magalhaes, 1 993; Cho, 2003). Se wt = f'lYt , 
utilizando 0 operador B, obternos a seguinte expressao (Magalhaes, 
1 993): 
Lly,=y, - It-! = y, - By, = (1 - B )Yt 
Sendo f'I =(1-B) 
(14) 
(15) 
Tendo identificado que um processo nao estacionario 
hornogeneo pode ser representado por urn modelo ARIMA (p, c/, cj;, 
torna-se necessario deterrninar os valores rnais apropriados para 
(p,c/,cj;. Para 0 efeito deve olhar-se para os correlograrnas das FAC e 
FACP, sabendo que a funQao de autocorrelaQao Pk para urna serie 
estacionaria deve aproximar-se de zero a rnedida que k aurnenta. 
Paralelarnente, a funQao de autocorrelaQao para a parte das rnedias 
rnoveis MA(cj; torna-se zero para k>q e a funQao de autocorrelaQao para 
a parte AR(p do processo estacionario decresce geornetricarnente. A 
ordern p da parte AR do processo obtern-se observando a FACP. 0 
nurnero de val ores ¢ diferentes de zero da a ordern p do processo. 
Tern-se assirn identificado 0 processo ARMA (p,cj;. Para especificar 
deve prirneiro exarninar -se a funQao de autocorrelaQao da sucessao 
cronologica e verificar se ela e estacionaria. Se nao for deve diferenciar-
se a serie e exarninar a funQao de autocorrelaQao da serie das 
diferenQas. 0 processo devera ser repetido ate que f'I d y, seja urna 
serie estacionaria. 
4.3. MODELOS ARIMA COM COMPONENTE SAZONAL 
Os processos ARIMA sao de grande utilidade para rnodelar a 
relaQao entre observaQoes vizinhas da serie, y,'p,y,'p+P"'y, e 
observaQoes vizinhas do rUldo branco, G"q' G,.,+", .. , G,. Contudo se 
urna cornponente clclica corn perlodo S, caso se encontre presente 
nos dados e de esperar que Y,-2,' Yt-<' y, e li,_2,' li,_, , li, estejam 
tambem relacionados e esta rela~ao dever ser tida em conta no 
modelo, designado de SARIMA. 0 modelo SARIMA (p,c/,cjj*(P,D,O) vem 
definido por (Murteira et a!, 1 993; Cho, 2003): 
(1- B)(I- Bl2)Y, = (1- eB)(I- rpBI2 )e, (16) 
Tendo os polinomios inteNenientes as habituais propriedades 
de estacionariedade e invertibilidade. A diferencia~ao para a 
componente sazonal vem apresentada dada pela seguinte expressao: 
(17) 
No ponto seguinte vai aplicar -se a metodologia descrita, 
anteriormente, a serie de referencia Dormidas Mensais na Lituania. 
r; MODELAQAO DA PROCURA ruRrSTICA NA LlruANIA 
5.1 ANALISE DESCRITIVA DA SERlE 
Apos a recolha dos dados, 0 objectivo deste trabalho centra-se 
em prever a procura tur(stica na Lituania, aplicando a metodologia de 
Box-Jenkins, e tendo p~r base 0 software STATGRAPHICS Plus para 
aprodu~ao do output Para isso vai utilizar-se a serie temporal que 
relaciona dados historicos do nLimero de dormidas mensais dos 
turistas, utilizando 0 horizonte temporal de Janeiro de 2001 a Dezembro 
de 2007. Na Tabela 1 apresentam-se os dados recolhidos para a serie 
em estudo e facultados pelo Instituto Nacional de Estat(stica da Lituania. 
'E:'~ldn:til 
~ \' , (' n " i ,'I 
Tabela 1- N°de dormidas mensais registadas no periodo 2001:01 (12007:12 
Meses 
Anos 
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 
Janeiro 28.523 29.004 106.940 150.732 201.467 212.377 272.619 
Fevereiro 34.990 35.579 131.185 172.344 223.259 . 228.474 273.178 
Morfo 43.550 44.284 163.279 212.364 231.263 279.742 319.096 
Abril 44.182 47.302 173.692 213.756 320.111 312.338 346.967 
Maio 60.036 64.277 236.020 289.212 348.619 373.607 407.492 
Junho 96.321 103.125 378.670 438.156 460.847 532.161 569.217 
Julho 120.559 127.731 557.481 6.13.080 652.604 728.184 752.488 
Agosto 107.748 114.158 498.243 588.185 614.925 670.901 731.151 
Setembro 52.286 55.396 241.778 316.214 429.864 421.778 445.298 
Outubro 43.711 50.312 199.446 247.405 256.175 336.814 382.992 
Novembro 36.835 42.398 168.072 220.236 248.577 287.945 321.130 
Dezembro 35.168 40.478 160.464 233.689 263.381 295.966 314.157 
Total 703.910 754.044 3.015.270 3.695.373 4.251.092 4.680.287 5.135.785 
-
. . . . .. Fonte: Elabora!rao Propria com base no Anuano Estatlsflco de Tunsmo da lituanla (INE, 2001 a 2007) 
5.2. ESTACIONARIZAQAO DA SERlE 
A analise da estacionaridade da serie temporal verifica-se 
atraves da analise do cronograma da serie, caso nao se verifique a 
estacionariedade vai-se aplicar algumas transforma~bes ate se 
conseguir a estabilizac;ao da media e da variancia, a neutraliza~ao da 
tendencia e a eliminaC;ao de movimentos periodicos. Para identificar 0 
modelo adequado, inicialmente foi analisada 0 comportamento serie 
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Mesas 
F'i'g'~;~ni;w'C;o~ogramo numero '(i'e'do'rmid'as mensa!s' desPe·~did'~s 
pelos turistas no Lituonia, entre 2001 e 2:007 
Da anajise a Figura 3 e Tabela 1, pode observar-se que a serie 
apresenta uma tendencia linear crescente onde a media aumenta 
linearmente quando se avanga no periodo temporal e com componente 
sazonal, 0 que evidencia a nao estacionariedade da serie temporal. 
Apos a analise das FAG e FACP estimadas da serie, chega-se a 
conclusao que a serie nao e estacionaria nem em media nem em 
variancia 0 que evidencia a ausencia de estabilizagao da serie 
verifjcando-se tambem a presenga de sazonalidade (Figura 4), 
Para se aplicar a metodologia de Box Jenkins e necessario em 
primeiro lugar identificar a serie e remover a nao estacionariedade, 
Assim, deve aplicar-se uma ou mais transformagoes sobre os valores 
da serie de modo a obter uma outra serie (transformada dos valores 
originais) estacionaria" Tais transformagoes, apesar de conservarem a 
estrutura geral da serie, exercem efeitos consideraveis sobre 0 conjunto 
de dados que podem tomar 0 seu estudo mais comodo, alterando a 
sua escala (eventualmente diminuindo a sua amplitude), atenuando 
assimetrias, eliminando possiveis outliers, residuos e atingindo 
finalmente os objectivos em causa: estabilizando variancias e 
linearizando tendencias (Fernandes & Cepeda, 2000), 
Figura 4: FAC e fACP estimada do serie temporal 
~~~lani.Cl 
" <' ' (' n <. i " 
A estacionalizag80 (Figura 5) da serie em estudo foi conseguida 
apos aplicag80 de um logaritmo nepeliano, duas diferenciagoes uma 
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Figura 5: Cronogromo do serie tronsformada 
5,3, IDENTIFIGAc;::AO DO MODELO 
1-11 
Apos a transformagao da serie e analisando graficamente as 
FAG e FAGP estimadas da serie estacionarizada, apresentadas na 
Figura 6, as mesmas permitem identificar 0 modelo, considerando as 
bandas de significancia estatistica ± 1 ,96 (7 , 
Assim, pela analise a Figura 6, as FAC e FAGP e tendo por base 
os figurinos teoricos, estas parecem sugerir alguns processos, para a 
parte nao sazonal, tais como um ARMA (0,1), (1,1) e (2,1), uma vez que 
a prime ira estimativa FAC, apresenta um declinio exponencial para zero, 
ou seja, apos um valor significativo, segue um corte brusco para zero, 
como e 0 caso da lag 1, A analise a FACP tambem apresenta um 
decllnio exponencial para zero a partir da primeira lag, 
G , 1:2 1,S 11) ':4 
tag 
Figura 6: FAC e FACP estimada do serie transformado 
Aindatendo por base a Figura 6, relativamente a componente 
sazonal, as FAC e FACP estimadas sugerem os seguintes processos 
ARMA (0,1), (1,0) e (1,1), atendendo aos valores estimados que 
apresentam um decaimento exponencial, significativo, para zero. 
Neste sentido, identificaram-se os seguintes modelos: 
Modelo 1: SARIMA (2,2,1) (1,2,0) 12 
Modelo 2: SARIMA (2,1,1) (1,1,0) 12 
Modelo 3: SARIMA (1 ,1,1) (1,1,1) 12 
Modelo 4: SARIMA (0,2,1) (0,1,1) 12 
5A. ESTIMACAO E VALIDACAO DOS MODELOS 
Seguidamente (Tabela 2) apresentam-se os resultados obtidos, 
para cada um dos modelos identificados anteriormente. A analise aos 
coeficientes dos modelos indicados atraves do teste t-studen~ 
demonstra que sao estatisticamente diferentes de zero, a um nivel de 
significancia de 5%. 
E~tunjU 
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Para uma melhor avaliar;;ao do modelo a ser escolhido, e 
importante verificar a qualidade de ajuste dos modelos atraves da 
analise dos correspondentes residuos, tal como sugerem Murteira et al 
(1 993). De entre os diferentes testes, para avaliar;;ao da qualidade do 
ajustamento, foi utilizado 0 teste de Ljung-Box. Este define que um 
modelo e estatisticamente aceite se 0 valor prova fcr superior a 10%, e 
que quanto maior for, mais ajustado e adequado e 0 modelo a serie 
temporal (Magalhaes, 1993). 
Tabela 2: Estimatives dos coeficientes para os Modelos 
Modelos Factor Coeficiente '-student p-value 
A' (1) ~ 0,0957461 .0,698366 0,488002 
Modelo 1 
AR (2) 0,115963 0,837762 0,405927 
MA(I) 0,992718 109,934 0,000000 
SA' (1) - 0,884204 - 20,7324 0,000000 
AR (I) 0,180146 0,0343064 0,972736 
Modelo 2 
A' (2) 0,0406283 0,0418007 0,966784 
MA(I) 0,353119 0,067324 0,000000 
SA' (I) .0,0132896 -14,8617 0,000000 
A' (1) 0,145123 0,087048 0,930897 
Modelo 3 
A' (I) 0,204744 0,123899 0,901772 
MA(I) -0,0250835 -0,190702 0,849344 
SA' (I) 0,903887 20,3456 0,000000 
Modelo 4 
MA(I) 0,993106 102,143 0,000000 
SMA (I) 0,897 21,2503 0,000000 
Como se pode verificar atraves do p-va/ue (Tabela 3), 0 modelo 
4 e 0 que melhor se ajusta a serie temporal, pOis foi 0 que produziu 
melhores resultados (p-va/ue = 0,99963), sendo que esta mais proximo 
de 100%. 
Tabelo 3: Estimativa dos valores de provo para 0 teste de Ljung-8ox 
I Modelos p~volue 
I Modelo 1 0,42193'4 
I Modelo 2 0,77906 
l Mode!o 3 0,997544 
I Mode!o 4 0,99963 
Na Tabela 4 apresenta-se a performance de cada um dos 
modelos identificados anteriormente, utilizando 0 criterio de selecgao do 
melhor modelo 0 Erro Percentual Absoluto Medio (EPAM), A 
semelhanga do referido anteriormente tambem os valores obtidos, para 
o modelo 4, correspondem a um resultado satisfatario, pois e 0 que 
apresenta 0 menor valor para 0 indicador em causa, 
Tabela 4: Performance dos modelos 
Modelos EPAM 
Modelo 1 17.49% 
, 
Modelo 2 16,94% 
Modelo 3 5,88% 
Modelo 4 5,63% 
Uma vez que se observou que 0 modelo 4 e 0 que melhor se 
ajusta a serie em estudo, importa referir que nos seguintes pontos toda 
a analise vai recair sobre este modelo, 
Encontrado 0 modelo ajustado a serie em estudo, importa 
descrever matematicamente 0 modelo SARIMA (0,2,1) (0,1,1) 
seleccionado, pelo que se tem: 
(1- B)(l- B)12 Y, = (1- 0, 9931 06)(1- 0, 897)12 [;, (18) 
Ainda, toma-se importante tamb8m verificar 0 comportamento 
dos reslduos, que se apresenta na Figura 7, 
Assim e para validar 0 referido anteriormente, apas a escolha do 
modelo, deve analisar-se se os reslduos deverao ter um 
comportamento semelhante ao de um rUldo branco, em termos de FAC 
e FACP estimadas, ou seja, sem valores significativos, Assim, 
observando as FAC e FACP (Figura 8) estimadas residuais do modelo 
seleccionado, verifica-se a ausencia de qualquer lag com valor 
significativo a um nlvel de significancia de 5%, 0 que significa que os 








; ,-' 1\ t I 
." . l,..l -'" ( ., ' " .1. ~A 
, i , ~' 
1-05 1-09 









S 12 16 20 24 
lag 
S 12 16 20 24 
lag 
Figura 8: FAP e FACP estimadas do modele analise 
5.5. PREVISAO 
Como ja foi referido a Previsao e 0 ultimo processo a ser 
realizado, de acordo com 0 cicio iterativo de Box-Jenkins, apos ter-se 
verificado anteriormente se 0 modelo se adapta aserie temporal em 
referencia. 
A Previsao de val ores futuros de uma serie temporal representa 
um dos objectivos mais importantes da sua analise e pode efectuar -se 
atraves de diferentes metodologias tendo em consideragao a sua 
utilizagao e a sua extensao (longo, medio e curto termo) e, 
principalmente a disponibilidade de dados (Murteira et ai, 1993). 
Tabela 5: Evolvsoo do n.o de dormidas mensais regis.ades 
nos estabelecimentos hoteleiros 
Eno 
Periodo Observo~6es Previsao Percentual 
Absoluto 
Jan-07 272.619 286.855 5,2% 
Fev-O? 273.178 290.716 6,4% 
Mar-O? 319.096 309.732 2,9% 
Abr-O? 346.967 333.539 3,9% 
Moi-07 407.492 410.019 0,6% 
Jun-D? 569.217 567.083 0,4% 
lul-07 752.488 722.538 4,0% 
Ago-O? 731.151 659.05-3 9,9% 
Set-07 445.298 388.547 12,7% 
Oul-07 382.992 334.230 12,7% 
Nov·O? 321.130 309.206 3,7% 
Dez-07 314.157 298.150 5,1% 




Na Tabela 5, apresentou-se a evoluc;;ao das previsoes e 
obseNac;;oes reais mensais para 0 ana de 2007. Pretendeu-se assim 
avaliar a PElrformance do modelo, ou seja, obseNar se as previsoes 
seguem de perto os valores reais. Pode comprovar-se que os valores 
previstos, para 0 numero de dormidas mensais despendidas pelos 
turistas na Lltuania, nao se encontram muito afastados dos val ores 
reais. Isto, pode significar que os valores previstos produzidos pelo 
modelo sao aceitaveis e satisfatorios. 
E~t.ilni{) 
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Esta situac;;ac tambem se pode ccnfirmar com a analise aos 
erros, pelo que a amplitude das oscilac;;oes nao difere muito, 
verificando-se apenas uma excepc;;ao de um pico na epoca de 
Dezembro 2002 e Janeiro 2003 (Figura 7). 0 pico que se obseNa pode 
ser consequencia de algum evento que se realizou na Lltuania e pelo 
facto de se estar proximo do ana da entrada da mesma como membro 
da Uniao Europeia (2004). Ainda, e para 0 ana de 2007, dada a entrada 
da Lltuania como membro na Uniao Europeia 0 elevado erro verificado 
nos meses de Setembro e Outubro, podera vir explicado pela 
promoc;;ao deste pals noutros palses 0 que pode provocar uma 
afluencia de turistas a Lltuania. Contudo pode concluir-se atendendo a 
classificac;;ao do MAPE3, ou EPAM, proposto por (Lewis, 1982), que 0 
modelo produziu previsoes de precisao elevada, uma vez que para 0 
EPAM se obteve um valor inferior a 10%. 
r; CONCLUsAo 
A previsao da procura turlstica e uma area de estudo 
importante, pois pode revelar tendencias de mercado importantes e 
contribuir para 0 planeamento futuro de um pals/or9anizac;;ao, ou seja, 
da actividade turlstica de um pals/regiao. Visando alcanc;;ar esse 
cbjectivo, pretendeu-se assim desenvolver um modelo que permitisse 
preyer 0 comportamento da Procura Turlstica para a Lltuania. 
No desenvolvimento do modele foram utilizados dados dos 
anos compreendidos entre 0 perlodo de Janeiro de 2001 a Dezembro 
de 2007, sendo este ultimo apenas utiiizado para validar 0 modelo 
identificado, ou seJa, analisaram-se os dados avanc;;ados sobre futuros 
fluxos turlsticos de dorrnidas de turistas para 0 ana de 2007. 
Compararam-se os val ores efectivamente obseNados com os val ores 
previstos, conciuindo-se assim que 0 modelo SARIMA (0,2,1) (0,1,1), 
foi 0 que melhor se ajustou ao comportamento da serie em estudo, 
permitindo produzir previsoes para a variavel procura turlstica, medida 
atraves das dormidas registadas nos estabelecimentos hoteleiros na 
Lituania. Ou seja, modelo produziu resultados estatrsticos satisfatorios e 
I 3 Do Ingles Mean Absolute Percentage Error. 
evidenciou uma qualidade de ajustamentc aceitavel para efectuar 
previs6es futuras, para a serie em analise, 
Como sugest6es futuras, importa realc;:ar que 0 modelo podera 
melhorar os resultados produzidos, caso se introduzam variaveis 
dummies para amortecer os picos encontrados, 
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